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ALGORYTM KORELACYJNY DO ESTYMACII
CZESTOTLIWOSCI SYGNALU SINUSOIDALNEGO

W pracy przedstawiono nowy, czasowo-dyskretny algorytm
korelacyjny do estymacji czestotliwosci sygnalu sinusoidalnego. Taki
algorytm nazwano usredniong modyfikowana kowariancja dla
autokorelacji (AMC-AC). Opracowany algorytm poréwnano z innymi
algorytmami do estymacji czgstotliwosci. Do badan poréwnawczych
zastosowano algorytm podstawowy oparty na modyfikowanej kowariancji
dla autokorelacji (MC-AC), algorytmy macierzowej dekompozycji
harmonicznych dla autokorelacji (RPHD-AC, MPHD-AC) i algorytm
oparty na wykrywaniu przej$¢ sygnatu przez zero (ZC). Zastosowano
réwniez jeden z najnowszych algorytméw widmowych wykorzystujacy do
estymacji czestotliwosci interpolowane widmo DFT sygnalu (IpDTFT-
IR). Wyniki badan pokazaly, ze opracowany algorytm jest jednym z
najdokladniejszych, przy czym jezeli liczba okreséw sygnalu jest nie
wigksza niz pigé, to AMC-AC umozliwia wyznaczanie czestotliwosci
sygnalu z najwiekszg doktadnoscia.

AN ALGORITHM FOR THE SINUSOIDAL SIGNAL FREQUENCY
ESTIMATION BASED ON THE AUTOCORRELATION FUNCTION

In this paper a new, discrete-time algorithm for sinusoidal signal
frequency estimation was presented. Such an algorithm was termed AMC-
AC (averaged modified covariance for autocorrelation). The designed
algorithm was compared with other algorithm such as the MC-AC
(modified covariance for autocorrelation), RPHD-AC (reformed Pisarenko
harmonic decomposition for autocorrelation), MPHD-AC (modified
Pisarenko harmonic decomposition), ZC (zero crossing), and IpDTFT-IR
(interference rejection for interpolated discrete-time Fourier transform).
The research results have shown that the proposed algorithm is one of the
most accurate, especially if the number of signal periods is less than six.
Then the AMC-AC determines the signal frequency with the greatest
accuracy.

1. WSTEP

Algorytmy do estymacji czestotliwosci sygnatow mozna podzieli¢ na dwie
grupy. Pierwsza grupe stanowig algorytmy czasowo-dyskretne. Do drugiej
grupy zaliczamy algorytmy widmowe. Jednym =z najbardziej znanych
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algorytmow czasowo-dyskretnych jest algorytm modyfikowanej kowariancji
MC (modified covariance) [1]. Umozliwia on wyznaczanie czgstotliwosci
sygnatu sinusoidalnego na podstawie probek sygnatu. Innymi waznymi
przedstawicielami pierwszej grupy algorytmow sg algorytmy wykorzystujace
macierzowa dekompozycje harmonicznych sygnalu. Wyrézni¢ tutaj mozna
algorytmy RPHD (reformed Pisarenko harmonic decomposition) [2] i MPHD
(modified Pisarenko harmonic decomposition) [3]. Podobnie jak algorytm MC,
wymienione algorytmy umozliwiaja wyznaczenie czestotliwosci na podstawie
probek sygnatu sinusoidalnego. Jezeli probki sygnatu zastapimy probkami
funkcji autokorelacji ACF (autocorrelation function) tego sygnatu, to
otrzymamy algorytmy korelacyjne MC-AC, RPHD-AC i MPHD-AC [4].
Zastosowanie ~ACF  umozliwia zwigkszenie doktadnosci  estymacji
czestotliwosei.  Zaleta wskazanych algorytméw  jest niska zlozonosé
obliczeniowa i duza doktadno$¢ estymacji czestotliwosci. Poza wymienionymi
algorytmami na uwage zastluguje réwniez popularny algorytm ZC (zero
crossing) [5]. Umozliwia on wyznaczenie czestotliwosci  sygnalu
sinusoidalnego na podstawie wykrytych przejs¢ sygnatu przez zero. Zaleta ZC
jest bardzo mata ztozonos$¢ obliczeniowa. Wada algorytmu jest wrazliwos¢ na
szum wystepujacy w uzytecznym sygnale. Dlatego ZC stosuje sie zwykle po
wykonaniu wstepnej filtracji sygnatlu. Do grupy algorytméw widmowych
zaliczamy natomiast algorytmy wykorzystujace do estymacji czestotliwosei
harmoniczne widma DFT sygnalu. Przykltadem jest interpolacyjny algorytm
IpDTFT-IR (interference rejection for interpolated discrete-time Fourier
transform) opracowany przez Belege, Petriego i Dalleta [6]. Zaleta [pDTFT-IR
jest mozliwos¢ estymacji czestotliwosci z duza dokladnoscig, rowniez w
sytuacji, gdy liczba okreséw sygnatu jest mala. Wada tego algorytmu jest duza
ztozonos¢ obliczeniowa wynikajaca z wielokrotnego obliczania funkcji
trygonometrycznych.

W pracy przedstawiono nowy, czasowo-dyskretny algorytm korelacyjny do
estymacji czgstotliwosci sygnatu sinusoidalnego. Taki algorytm nazwano
AMC-AC (averaged modified covariance for autocorrelation). Umozliwia on
wyznaczanie  czestotliwosci na  podstawie probek ACF  sygnatu.
Zaproponowany algorytm charakteryzuje si¢ ztozonoscia obliczeniowa zblizona
do ztozonosci obliczeniowych innych algorytméw korelacyjnych, rozwazanych
w niniejszej pracy. Algorytm AMC-AC poréwnano z algorytmami MC-AC,
RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR. W celu poréwnania algorytméw
przeprowadzono badania symulacyjne i eksperymentalne polegajace na
wyznaczeniu i porownaniu bledéow Sredniokwadratowych MSE (mean squared
error) estymatorow czestotliwosei sygnatu sinusoidalnego zakloconego szumem
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Gaussa oraz rzeczywistego napigcia sinusoidalnego. Z przeprowadzonych
badan wynika, ze algorytm AMC-AC umozliwia wyznaczenie czgstotliwosci
z najwicksza doktadnoscia.

Praca sklada si¢ z pieciu rozdzialow. W rozdziale drugim przedstawiono
zastosowany w pracy model sygnatu sinusoidalnego zakloconego szumem
Gaussa oraz jego funkcje autokorelacji. W rozdziale trzecim zaprezentowano
opracowany algorytm. W rozdziale czwartym przedstawiono wyniki badan
symulacyjnych i eksperymentalnych. Przeprowadzone badania polegaly na
estymacji czestotliwosci oraz na wyznaczeniu i porownaniu bledéw estymacji.
Rozdzial pigty stanowi podsumowanie pracy. Na koncu pracy przedstawiono
spis literatury.

2. SYGNAL SINUSOIDALNY I JEGO FUNKCJA AUTOKORELACJI

W pracy przyjeto model sygnalu sinusoidalnego zakldconego szumem
Gaussa. Taki model stosowany jest do opisu sygnatow pomiarowych
wykorzystywanych m.in. w technice radarowej [7], sonarach [8], komunikacji
bezprzewodowej [9] oraz analizie mowy [10].

Jezeli x(¢) bedzie sygnatem sinusoidalnym:

x()=4sin(2nft +9), (1)
to jego probki x[n] mozna opisaé wzorem:
x[n]=A4sin(omn+9¢), n=0,1,..,.2M -1, )

gdzie 4 i ¢€[0, 2n) to odpowiednio amplituda i faza poczatkowa sygnatu,
natomiast:
5t
o =21, m €(0,7), 3)
fs
jest czestotliwoscia katowa sygnalu obliczang na podstawie czestotliwosci
sygnatu f'i czestotliwosci probkowania f;. Poniewaz:

2M
== (4)

to:
N=Mo,o=2, (5)
T
gdzie N jest liczba okreséw sygnatu, natomiast o jest wzgledng czestotliwoscia
katowa, nazywana réwniez czestotliwoscia znormalizowana [4].
Na podstawie probek x[n] sygnalu x(¢) i probek x[nt+k] jego przesunigtej
o czas 1 kopii x(#+1) mozna wyznaczy¢ probki:
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M-1 2
=%Zx[n]x[n+k]=A700s(kcoo)+p(k), k=0,1,...M -1, (6)

n=0

funkcji autokorelacji [11]:

R, (T)=A72COS(2TEf‘E), (7)

sygnahu x(7), gdzie:
(k) s sin ((k —1)wo + 2(|)) - sin((ZM +k— 1)@0 + 2(P)
Y= aMm sin (o) :
Z (6) i (7) wynika, ze Ri[k]#R.(k/ f,). Oznacza to, ze estymator (6) jest

®)

obcigzony (b[liX [kﬂ = p(k) ). Poniewaz wariancja estymatora jest rOwna zero
(Var[liX [k]] =0), to:
MSE| R [k]]=p* (k). 9)

W warunkach prébkowania synchronicznego wspolezynnik (8) jest réwny zero
i Ry [k]=R:(k/ f.). Wtedy MSE[ [k]] 0. Jezeli M bedzie dostatecznie

duze, to p(k)=0 i MSE[R. [k]]~0.

Niech y(#) bedzie suma sygnatu x(f) i addytywnego szumu Gaussa ¢(f)
o odchyleniu standardowym o, i zerowej wartosci oczekiwanej L, (1~0).
Zwigzek migdzy parametrami sygnatu x(f) i szumu ¢(f) mozna opisaé za
pomoca stosunku sygnatu do szumu SNR (signal-to-noise ratio), przy czym
SNR= 10-log(4%/(26,%)). Probki y[n] sygnatu y(¢) przyjmuja nastepujaca postaé:

y[n]=x[n]+q[n], n=0,1,..2M -1, (10)
natomiast probki liy [k ] funkcji autokorelacji Ry(t) sygnatu y(f) mozna opisaé
wzorem:

- 1 M-1 l M-l
Ry[k]==> y[n]y|n+k]=R[k]+ Ry [£]+—=> x[n]q[n+]
M n=0 M n=0 (11)

M-1
+LZq[n]X[n+k], k=0,1,.,M—1.
M n=0
Estymator (11) jest obciazony (b[Ry [k U #0). Poniewaz wariancja estymatora

jest  niezerowa (Var[ [k]] #0), to MSE[ [kn #0. Blad

sredniokwadratowy estymatora (11) mozna oszacowac na podstawie K wartosci
estymatora. Jezeli K bedzie dostatecznie duze, to:
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—Z(R( R(kI 1))

R (k! f:)
Na rysunku 1 przedstawiono przyktadowe charakterystyki btedu (12). Podczas
wyznaczania charakterystyk bledu przyjeto 4=32 V, ©=0,02 (N=M-0=2,
rysunek 1a), ®=0,021 (N=M-®=2,1, rysunek 1b), M=100, K=1000, SNR=40 dB.
Faza ¢ byla randomizowana z zastosowaniem generatora liczb pseudolosowych

MSE| R, [k]] ~ (12)

o rozkladzie réwnomiernym na przedziale [0, 2m). Latwo zauwazyé, ze
w warunkach probkowania synchronicznego (©=0,02, rysunek 1la), blad (12)
przyjmuje  najwicksze  wartosci  dla  opdznien  k=ceil(1/(2w))=25
i k=floor(3/(2w))=75. Jest to spowodowane tym, ze wystepujaca w (12) funkcja
R.(Kk/f;) przyjmuje w tych punktach wartosci rowne zero. Jezeli probkowanie nie
jest synchroniczne (©=0,021, rysunek 1b), to blad (12) jest najwickszy dla /=24

1 k=71. Dla takich op6znien R«(k/f;)#0 i maksymalne bledy nie sg tak duze.
300

T (@) ?
200 H |
MSE

(dB) f I
100

(dB) £ % 5 &
I AN A

—40 20 40 k 60 80 100

Rys. 1. Charakterystyki btedu (12) w funkcji &: (a) ©=0,02, (b) ®=0,021
Fig. 1. Error characteristics (12) as a function of &: (a) ®=0.02, and (b) ®=0.021
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W tabeli 1 przedstawiono przyktadowe wartosci btedu (12). Z rysunku 1 i tabeli
1 wynika, ze zapewnienie warunkow prébkowania synchronicznego prowadzi

do istotnego zmniejszenia wartosci btedu.

Tabela 1.
Blad (12) w dB dla ustalonych warto$ci opdznienia k

k 0 20 40 80
®=0,02 )
(N=2) 54,51 | -50,65 | -54,11 | -48,01
®»=0,021 ]
(N=2.1 29,54 | -17,59 | -29,09 | -23,71

3. ALGORYTM KORELACYJNY

Niech @, bedzie estymatorem czestotliwosci katowej o. Rozwazmy
kombinacje¢ liniowa:
Ry [£—1]+Ry [k +1]=2cos(a% )R, [] . k=1....M -2, (13)
trzech kolejnych probek ACF sygnatu y(f) [2]. Na podstawie (13) mozna
sformutowa¢ nastepujace rownanie:

S 2a(k)r (k) = 2c08 (@) 3 a (). (14)
gdzie:
a(k)=R, [k]R, [k +1],
Ry[k—1]+Ry[k+1] Ry[k]+Ry[k+2] (15)
r(k) = = . — .
2R, [4] 2R [k +1]
Z (14) wynika, ze:
S a(®)r(k)
cos? (@) =42 —. (16)
a(k)
Witedy:
Mo —cos“( 2%2 ), (17)
gdzie:
=S a(k)r(k), C: = %M_3a(k). (18)
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Ze wzoru (17) mozna wyeliminowaé operacj¢ pierwiastkowania. Ponadto do
wspotezynnikéw C; i C; mozna wprowadzi¢ dodatkowe sumy usredniajace
szum zakldcajacy uzyteczny sygnat. Wowczas:

L1
®o ZECOS_I(S—;—IJ, (19)
gdzie:
M-w-3 w l M-w-3 w
Ci= Y Ya(k+)j)r(k+j) Ca== > Da(k+)), (20)
k=2 j=0 2 3 j=0
przy czym 0<w<M-5. Z badan wlasnych wynika, ze:
w= argmin{MSE [630]} =5, (21)
0<w<M -5
gdzie:
1 S0V
MSE ([, | EZ((DO - 030) . (22)

i=0
Na podstawie wzoru (19) mozna sformulowaé algorytm korelacyjny do
estymacji czestotliwosei katowej wo:

1. Przeprowadzié¢ probkowanie sygnatu y(7) z czgstotliwoscia probkowania fi>4f
i uzyska¢ 2M probek sygnatu.

2. Wyznaczy¢ probki ACF na podstawie wzoru (11).

3. Przyjaé¢ w=5 we wzorze (20).

4. Oszacowaé o na podstawie wzoru (19).

Opracowany algorytm nazwano AMC-AC (averaged modified covariance
for autocorrelation).

4. WYNIKI BADAN
4.1.Symulacje

Przeprowadzono badania polegajace na wyznaczeniu i poréwnaniu MSE
estymatora @, czestotliwosci katowej wo. W tym celu wyznaczono w sposéb
symulacyjny probki sygnatu sinusoidalnego zaktéconego szumem Gaussa. Na
tej podstawie wyznaczono probki funkcji autokorelacji sygnatu. Nastepnie
z zastosowaniem algorytméw AMC-AC, MC-AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC
i IpDTFT-IR przeprowadzono szacowanie o i wyznaczono wartosci btedu
(22). W kolejnym kroku sporzadzono charakterystyki MSE w funkcji SNR, M
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i N. Charakterystyki MSE zestawiono z CRLB (Cramer-Rao lower bound)
obliczanym ze wzoru [12]:

CRLB~ 12 . (23)

SNR
1010 2M (4M2 —1)
Na podstawie charakterystyk MSE i CRLB wyznaczono i poréwnano Srednie
odchytki MSE od CRLB:

A= %Vf(MSE[éo,k]—CRLB[k]), (24)

k=0
gdzie W to liczba punktéw na charakterystyce.

Podczas badan przyjeto A=3 \/5 V, ©®=0,02 (N=2, rysunek 4), ®=0,2 (N=20,
rysunek 5), M=100 (rysunki 2-5), SNR=40 dB (rysunki 2, 3, 6 i 7), w=5,
K=1000. Faza ¢ byla randomizowana z zastosowaniem generatora liczb
pseudolosowych o rozkladzie rownomiernym na przedziale [0, 27).

4.1.1. Oddzialywanie liczby okreséw na bledy estymacji czestotliwosci

W pierwszej kolejnosci wyznaczono i poréwnano wyniki bledu (22)
w sytuacji, gdy 0,1<=N<=5 (0,001<®<0,05). Badanie doktadno$ci estymacji
czestotliwosei w sytuacji, gdy liczba okreséw sygnalu jest mala jest wazne ze
wzgledu na systemy czasu rzeczywistego, w ktorych wyznaczenie
czestotliwosei nastepuje zwykle zanim minie kilka okreséw sygnatu. Z rysunku
2 wynika, ze w przyjetych warunkach pomiaru algorytm AMC-AC jest jednym
z najdoktadniejszych. Wyniki z tabeli 2 pokazuja, ze algorytm AMC-AC
charakteryzuje si¢ najmniejsza wartoscig odchytki (24).

50
eee AMC-AC
MC-AC
=== RPHD-AC
0 +44« MPHD-AC
eee ZC
MSE IpDTFT-IR
(dB) CRLB
-50
-100

0 1 2 N 3 4 5

Rys. 2. Charakterystyki btedu (22) w funkcji N (0,001<»<0,05)
Fig. 2. Error characteristics (22) as a function of N (0.001<»<0.05)
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Réznice migdzy odchytka algorytmu AMC-AC a odchylkami algorytmow MC-
AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR wyniosly odpowiednio: 4,558;
4,588; 1,092, 25,93; 8,168 dB.

Kolejne badanie polegalo na wyznaczeniu i poréwnaniu wynikéw bledu (22)
w sytuacji, gdy 1<=N<=50 (0,01<®<0,5). W tej sytuacji pomiarowej
doktadnos¢ algorytmu AMC-AC byla poréwnywalna z dokladnosciami
pozostalych algorytméw korelacyjnych. Opracowany algorytm okazal sie
jedynie nieznacznie mniej dokladny od algorytmu MPHD-AC (rysunek 3).
Ztabeli 2 wynika, ze rdéznice miedzy odchylka algorytmu AMC-AC
a odchytkami algorytméw MC-AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR
wyniosly odpowiednio: 0,327; 0,330; —0,106; 18,14; 6,961 dB.

0
eee AMC-AC

_ L MC-AC

20 == RPHD-AC

40 444« MPHD-AC
- L eoe ZC
MSE IpDTFT-IR
(dB)
—-60 T

=80 [}

100 et e, cot-e-
0 10 20 N 30 40 50

Rys. 3. Charakterystyki bledu (22) w funkcji N (0,01<0<0,5)
Fig. 3. Error characteristics (22) as a function of N (0.01<0<0.5)

Tabela 2.
Odchylka (24) w dB dla danych z rysunkéw 21i 3
N AMC- | MC- | RPHD- | MPHD- 7C IpDTFT
(®) AC | AC | AC AC IR
0,1<N<5
(0.001<0<0,05) 6,392 | 10,95 | 10,98 7,484 | 32,32 14,56
1<N<50
2,1 2,4 2.4 2 2 2 12
(0.01<0<0.5) ,159 ,486 ,489 ,053 0,30 9,120

4.1.2. Oddzialywanie szumu Gaussa na bledy estymacji czestotliwosci

W kolejnym kroku sprawdzono oddziatywanie szumu Gaussa na doktadnos¢
estymacji czestotliwosci. Na rysunku 4 przedstawiono wyniki bledu (22)
w funkcji SNR dla N=2 (0©=0,02). Otrzymane wyniki sg zgodne
z zaprezentowanymi na rysunku 2. Ponownie estymator AMC-AC okazat si¢
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najdokladniejszy. Potwierdzily to wyniki odchytki (24) zaprezentowane
w tabeli 3. Roznice miedzy odchylkg algorytmu AMC-AC a odchytkami
algorytmow MC-AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR wyniosly
odpowiednio: 10,89; 12,22; 3,37; 30,05; 13,67 dB.

50
e+ee AMC-AC
! MC-AC
0. RPHD-AC

MPHD-AC
zC
IpDTFT-IR

So

-150 1 1 I I
=20 0 20 SNR 40 60 80

Rys. 4. Charakterystyki bledu (22) w funkcji SNR (N=2)
Fig. 4. Error characteristics (22) as a function of SNR (N=2)

Sprawdzanie oddziatywania szumu Gaussa na bledy estymacji czestotliwosci
powtdrzono dla N=20 (©=0,2). Nalezy zwrdci¢ uwage, ze zwigkszenie liczby
okreséw wplynelo na zmniejszenie bledow algorytmow. Szczegdlnie dotyczy to
algorytmow ZC i IpDTFT-IR. Wyniki btedow przedstawione na rysunku
5 pokazujg, ze algorytm AMC-AC jest jednym z najdokladniejszych
i charakteryzuje si¢ najmniejsza wartoscig odchyltki (24). Z tabeli 3 wynika, ze
réznice migdzy odchytka algorytmu AMC-AC a odchytkami algorytméw MC-
AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR wyniosty odpowiednio: 4,770;
5,180; 1,911; 18,11; 4,800 dB.

50
+eoe AMC-AC
MC-AC
() =2pgeosce ==& RPHD-AC
S 444 MPHD-AC

eee ZC
IpDTFT-IR

MSE seesss 8
(dB) ‘

—50

Sq
Sea
Q

Q
Soa
a

-100

150 : ' '
~20 0 20 SNR40 60 80

Rys. 5. Charakterystyki btgdu (22) w funkcji SNR (N=20)
Fig. 5. Error characteristics (22) as a function of SNR (N=20)
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Tabela 3.
Odchytka (24) w dB dla danych z rysunkéw 4i 5
N AMC- | MC- | RPHD- | MPHD- 7C IpDTFT
(®) AC | AC | AC AC IR

N=2
(©=0,02) 11,28 | 22,17 | 23,50 14,65 | 41,33 | 24,95

N=20 6,360 | 11,13 | 11,54 8,271 | 24,47 11,16
(0=0.2)

4.1.3. Oddzialywanie liczby probek na bledy estymacji czestotliwosci

Ostatnie badanie polegato na sprawdzeniu oddziatywania liczby probek na
doktadnos¢ estymacji czestotliwosci. W pierwszej kolejnosci przyjeto »=0,02
i wyznaczono charakterystyki bledu (22) (rysunek 6) oraz wartosci odchytki
(24) (tabela 4). Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w przyjetych warunkach pomiaru
(SNR=40 dB), estymacja czestotliwosci z zastosowaniem algorytmu ZC byla
mozliwa, gdy M>50. Wyniki bledéw pokazaly, ze jezeli ®=0,02, to algorytm
AMC-RC ponownie okazal si¢ jednym z najdokladniejszych o najmniejszej
wartosci odchytki (24). Z tabeli 4 wynika, ze roznice miedzy odchylka
algorytmu AMC-AC a odchytkami algorytméw MC-AC, RPHD-AC, MPHD-
AC, ZC
1 [pDTFT-IR wyniosty odpowiednio: 3,839; 3,869; 0,879; 3,099; 17,67 dB.
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—80F
_ 100 1 1 | 1
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Rys. 6. Charakterystyki bledu (22) w funkcji M (0©=0,02)
Fig. 6. Error characteristics (22) as a function of M (0=0.02)

W kolejnym kroku przyjeto ©=0,2 i ponownie wyznaczono charakterystyki
bledu (22) (rysunek 7) oraz wartosci odchytki (24) (tabela 4). Zwickszenie
wartosci parametru ® spowodowato znaczne zwickszenie doktadnosci estymacji
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czgstotliwosei (szczegolnie dla malej liczby probek), przy czym algorytm
AMC-AC okazatl si¢ doktadniejszy jedynie od algorytméw ZC i IpDTFT-IR.
Z tabeli 4 wynika, ze rdéznice miedzy odchytkg algorytmu AMC-AC
a odchytkami algorytméw MC-AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR
wyniosty odpowiednio: —0,034; —0,033; —0,236; 7,073; 0,787 dB.

=50
eee AMC-AC
—60 L MC-AC
60;}9 =5 RPHD-AC
70 x% 444+ MPHD-AC
- S oo ZC
MSE | "% .. IpDTFT-IR
(dB) St CRLB
—80T s PERG6 080 6
_90 -
_ 100 1 1 1 1 |
10 28 46 M 64 82 100

Rys. 7. Charakterystyki bledu (22) w funkcji M (©=0,2)
Fig. 7. Error characteristics (22) as a function of M (©=0.2)

Tabela 4.
Odchylka (24) w dB dla danych z rysunkéw 61 7
® AMC- | MC- | RPHD- | MPHD- 7C IpDTFT
AC AC AC AC -IR

®=0,02 | 9,581 | 13,42 | 13,45 10,46 | 12,68 | 27,25
®=0,2 | 1,847 | 1,813 | 1,814 1,611 8,92 2,634

4.2. Eksperyment

Przeprowadzono eksperyment polegajacy na pomiarze parametréw napigcia
sinusoidalnego. W tym celu zbudowano system pomiarowy skladajacy sie
z generatora funkcyjnego Agilent 33220A, czgstosciomierza AIM-TTI TF930
oraz komputera PC z zainstalowana karta pomiarowa PCI-6024E firmy
National Instruments. Generator funkcyjny umozliwial generowanie napigcia
sinusoidalnego o wartosci skutecznej Vrms=3 V i czestotliwosei /=50 Hz.
Dobor wartosci  czestotliwosci na generatorze wynikal z ograniczonej
maksymalnej czestotliwosci probkowania karty pomiarowej (200 kS/s)
i wiekszej stabilnosci napigcia na generatorze w zakresie niskich czgstotliwosci.
Zadaniem czestoSciomierza byt pomiar czestotliwosci napigcia z generatora (na
czgstosciomierzu ustawiono czas pomiaru réwny 100 sekund). Karta
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pomiarowa umozliwita akwizycje probek napiecia. Czgstotliwosé probkowania
napigcia wynosita ;=50 kHz.

W wyniku przeprowadzonych pomiarow uzyskano czgstotliwosé
referencyjna napiecia o wartosci f.,=49,9984 Hz, ktora umozliwila wyznaczenie
bledow estymacji  czestotliwosci. Niepewnos¢ standardowa pomiaru
czestotliwosci wynosita 0,6 ppm i wynikala gléwnie z wystgpowania szumu
W napieciu z generatora (bledy systematyczne czestosciomierza byly pomijalnie
male). Ponadto uzyskano plik zawierajgcy K=100 serii pomiarowych
sktadajacych si¢ z probek napiecia sinusoidalnego. Kazda seria zawierata 5000
probek napigcia. Dla kazdej serii pomiarowej wyznaczono SNR. W ten sposdb
otrzymano, ze SNRe[67, 69] dB.

W kolejnym kroku wyznaczono charakterystyki MSE estymatora @,

parametru ®o=27f./fs szacowanego z zastosowaniem algorytméw AMC-AC,
MC-AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR. W tym celu z kazdej serii
pomiarowej wybrano co Z-ta probke napigcia. W ten sposob otrzymano K=100
serii pomiarowych sktadajacych sie z 5000/Z probek napiecia (M=5000/(27)
probek na okres). Nastepnie, przyjmujac z=1, 2,...,Z, wyznaczono nowe
wartosci f;9=1/z, 00P=2nf/f;O, NO=M®®. Umozliwito to obliczenie MSE dla
réznych wartosci @ (lub N). Do obliczenia MSE zastosowano wzér (22). Na
rysunku 8 przedstawiono charakterystyki MSE w funkcji N. Podczas
wyznaczania charakterystyk przyjeto Z=25 (M=100, 0<®0<0,05, 0<N<5).
Wyniki MSE poréwnano z CRLB obliczonym dla SNR=67 dB. W tabeli
5 przedstawiono wartosci odchylek MSE od CRLB. Do obliczenia odchytek
zastosowano wzor (24).

- 20
eee AMC-AC
MC-AC
=== RPHD-AC
— 60 - #+++ MPHD-AC
eoe ZC
MSE IpDTFT-IR
(dB) CRLB
— 100 F &
- 140 : :
0 1 2 N 3 4 5

Rys. 8. Charakterystyki blgdu (22) w funkcji N (0<®0<0,05)
Fig. 8. Error characteristics (22) as a function of N (0<®<0.05)
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Tabela 5.
Odchylka (24) w dB dla danych z rysunku 8
N AMC- | MC- | RPHD- | MPHD- 7C IpDTFT
() AC | AC | AC AC IR
(OS;V;% 5| 1677|1789 | 1788 | 1701 | 1748 | 3787

Zaprezentowane wyniki bledéw dotycza sytuacji pomiarowej, gdy liczba
okresdbw mierzonego sygnatu jest mala. Jak latwo zauwazy¢, wyniki
eksperymentu sa zgodne z wynikami symulacji (zobacz rysunek 2). Jezeli liczba
okreséw jest mala, to algorytm AMC-AC jest jednym z najdokladniejszych
i charakteryzuje si¢ najmniejsza wartoscia odchyltki (24). Wynikajace z tabeli
5 réznice migdzy odchytka algorytmu AMC-AC a odchytkami algorytmow
MC-AC, RPHD-AC, MPHD-AC, ZC i IpDTFT-IR wyniosly odpowiednio:
1,120; 1,110; 0,340; 0,710; 21,10 dB.

5. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono nowy, czasowo-dyskretny algorytm korelacyjny
AMC-AC do estymacji czestotliwosci sygnalu sinusoidalnego. Opracowany
algorytm poréwnano z innymi algorytmami korelacyjnymi, tj. z MC-AC,
RPHD-AC i MPHD-AC. Do badan poréwnawczych zastosowano réwniez
czasowo-dyskretny algorytm ZC oraz algorytm widmowy IpDTFT-IR. W celu
poréwnania algorytmow przeprowadzono badania symulacyjne
i eksperymentalne  polegajace na  estymacji  czestotliwosci  sygnatu
sinusoidalnego zakloconego szumem Gaussa oraz rzeczywistego napigcia
sinusoidalnego z generatora funkcyjnego. Nastepnie wyznaczono i poréwnano
bledy wynikdéw estymacji. Z przeprowadzonych badan wynika, ze opracowany
algorytm jest jednym z najdokladniejszych. Jednoczesnie algorytm AMC-AC
umozliwia wyznaczanie czgstotliwosci z najwigksza doktadnoscia w sytuacji,
gdy liczba okresow sygnaltu jest mata (nie wigeksza niz pigc).
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